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Özetçe —Bu çalıs¸mada sentetik açıklıklı radar (SAR) görün-
tüsünü seyrek ve düs¸ük sıralı biles¸enlerine ayıran bir geriçatma
yöntemi öneriyoruz. Bu ayırma yöntemi bölütleme ve arkaplan
çıkarımı gibi birçok görüntü yorumlama yöntemlerinde ilgi
çekmektedir. Geleneksel olarak bu görüntü yorumlama yön-
temleri SAR görüntüsünün olus¸turulmasından sonra yapılır;
ancak bu görüntüler yorumlama hedeflerinin görüntü olus¸turma
problemine dâhil edilmedig˘inden dolayı yorumlama için uygun
olmayabilir. Biz yeni bir çalıs¸ma olan seyrek ve düs¸ük sıralı
matrislerin ayrıs¸tırılması yöntemini SAR görüntüleme is¸leminde
kullanıyoruz. Sonuç olarak SAR görüntüsünü geriçatarken aynı
zamanda görüntüdeki seyrek biles¸enleri ve düs¸ük sıralı arka-
planı da ayırmaktayız. Önerdig˘imiz yöntemin etkisini sentetik ve
gerçek SAR görüntülerinde gösteriyoruz.
Anahtar Kelimeler—sentetik açıklıklı radar; düs¸ük sıralı seyrek
matris ayrıs¸ımı; imge geri çatılması.
Abstract—We consider the development of a synthetic aper-
ture radar (SAR) image reconstruction method that decomposes
the imaged field into a sparse and a low-rank component. Such
a decomposition is of interest in image analysis tasks such as
segmentation and background subtraction. Conventionally, such
operations are performed after SAR image formation. However
image formation methods may produce images that are not well
suited for such interpretation tasks since they do not incorpo-
rate interpretation objectives to the SAR imaging problem. We
exploit recent work on sparse and low-rank decomposition of
matrices and incorporate such a decomposition into the process
of SAR image formation. The outcome is a method that jointly
reconstructs a SAR image and decomposes the formed image
into its low-rank background and spatially sparse components.
We demonstrate the effectiveness of the proposed method on both
synthetic and real SAR images.
Keywords—synthetic aperture radar; low-rank sparse decompo-
sition; image reconstruction.
I. GI˙RI˙S¸
Görüntü ya da sinyalin biles¸enlerine ayrıs¸tırılması; görüntü
çıkarımı, gürültü temizleme ve bölütleme gibi birçok görüntü
analiz probleminde kullanılmaktadır [11]. Bu yöntemler, son-
raki analiz as¸amalarının daha iyi yapılabilmesi için kullanılır.
Bundan dolayı ayrıs¸ımın dog˘rulug˘u bu tip analiz ve karar
verme hedeflerinin performansını da etkilemektedir. Seyrek
nesnelerin ve sahnenin arka planının ayrıs¸tırılması bu uygu-
lamalar için örnek bir problemdir. Son zamanlarda, arkaplanın
düs¸ük sıralı bir matris olarak varsayıldıg˘ı ayrıs¸tırma problemi
ilgi görmektedir. Son yapılan çalıs¸malar göstermis¸tir ki çok
hafif kos¸ullar altında bile bozuk ya da kısmi gözlemlerden
düs¸ük sıralı ve seyrek biles¸enlerin ayrıs¸tırılmasının (DSSA)
yapılması mümkün olmaktadır [5]. DSSA yöntemi yüz tanıma
ve arkaplan çıkarımı ve medikal görüntü geriçatımında kul-
lanılmıs¸tır [1].
Sentetik açıklıklı radar (SAR) görüntüleme uygulamaları
da nesne tanıma ve takibi gibi yukarıda bahsedilen yorumlama
hedeflerini içermektedir. Bu açıdan SAR verisinden görüntü
olus¸turma önemli bir durum haline gelmektedir. Genellikle
SAR görüntü olus¸turma ve görüntü analizi ayrıs¸ık bir s¸ekilde
yapılmaktadır. Yorumlama yöntemleri görüntü olus¸turulduktan
sonra uygulanmaktadır. Hali hazırdaki SAR sistemleri görüntü
olus¸turma is¸lemini Fourier dönüs¸ümü tabanlı algoritmalar ile
yapmaktadır. [2], [13]. Bu sadece veri güdümlü olan geleneksel
yöntemler basit ve etkili olmalarına rag˘men SAR sistemlerinin
sınırlı bant genis¸lig˘inden dolayı beneklilik, yan kulak gibi
yapay olgulara maruz kalmaktadırlar. Bu tip yapay olgular
sonraki yorumlama görevleri için sorun olus¸turmaktadır. Son
yıllarda geleneksel yöntemlerin bu kusurlarını düzeltmek için
SAR görüntüleme problemine seyreklig˘in önsel bilgi olarak
eklendig˘i görülmektedir [3], [4]. Bu seyreklik güdümlü yön-
temler, sahne yansıtırlıklarının belli tanım bölgelerinde seyrek
oldug˘unu varsaymaktadırlar ve geleneksel yöntemlere göre
daha bas¸arılı görüntü geriçatımı yaptıkları görülmüs¸tür. Analiz
tabanlı yöntemlerden biri olan [3] görüntüdeki noktasal ve
bölgesel yapıları iyiles¸tirmeye çalıs¸ırken, sentez tabanlı yön-
temler [4] sahne yansıtırlıg˘ını seyreklik sözlüg˘ü ile temsil
ederek görüntü geriçatımı yapmaktadır. Ancak; iki yöntem de
sahnenin ön tanımlı özelliklerini iyiles¸tirmektedir ve sahnedeki
ilerideki yorumlama görevleri için kullanıs¸lı olabilecek örün-
tüleri bastırabilirler. Bu açıdan bu yöntemler de görüntü olus¸-
tururken ilerideki yorumlama as¸amalarının amaçlarını dikkate
almadıg˘ı için uygun olmayan görüntü olus¸turabilirler.
I˙leri seviyedeki yorumlama hedeflerine uygun SAR görün-
tüleri yorumlama amaçları hakkındaki bilginin SAR görün-
tüleme problemine eklenmesiyle olus¸turulabilir. Bu çalıs¸mada
DSSA çerçevesini SAR görüntüleme problemine ekliyoruz.
Önerilen yöntemin iki önemli avantajı vardır. I˙lk olarak SAR
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sahnesinin seyrek biles¸enleri ve düs¸ük sıralı arkaplanı SAR
görüntüsü geri çatılırken ayrıs¸tırılmaktadır. Bu açıdan önerilen
yöntem SAR uygulamaları için biles¸ik görüntünün yanında
iki ek görüntü de sunmaktadır: sahnedeki seyrek nesneler-
den olus¸an bir seyrek görüntü ve düs¸ük sıralı bir arkaplan
görüntüsü. I˙kinci olarak önerilen yöntem seyrek nesnelerin
bölütlenmesi ya da arkaplan çıkarımı gibi yorumlama görev-
lerini geriçatım is¸lemi sırasında yapabilmektedir.
II. ARKAPLAN
A. SAR Gözlem Modeli
SAR görüntü problemi geri saçılan gözlemlerden sahnenin
geri çatıldıg˘ı tipik bir ters problemdir. Noktasal ıs¸ık kipindeki
SAR sisteminde bütün açıklıklardaki dönüs¸ sinyalleri radar
sensörü tarafından toplanır. Birkaç önis¸lem as¸amasından sonra




f(x, y)e−jK(t)(x cos θ+y sin θ)dxdy (1)
olarak ifade edilebilir. Burada r yansıtırlık sahnesinin yarıçapı,
K(t) ise uzamsal frekanstır. Bu dönüs¸ sinyalleri sahnenin θ
açısına göre Fourier dönüs¸ümünde sınırlı bir dilime kars¸ılık
gelmektedir. Dönüs¸ sinyalleri ve sahne örnekleri bir vektör
olarak ifade edildig˘inde bu problem s¸u hale gelmektedir.
g = Hf + n (2)
Burada n gürültüyü, H ise (1)’deki gözlem modelini temsil
etmektedir.
B. Düs¸ük Sıralı Seyrek Matris Ayrıs¸ımı (DSSA)
Bir A matrisini düs¸ük sıralı D ve seyrek S biles¸enlerine
ayırmak son zamanlarda ilgi odag˘ı olmus¸tur. Görüntü is¸leme
problemi için bu durum bir görüntünün noktasal baskın nes-
nelerinden olus¸an seyrek bir görüntü ve düs¸ük sıralı bir matris
olarak temsil edilebilecek bir arkaplanına ayrıs¸tırılması olarak
düs¸ünülebilir. DSSA problemi s¸u s¸ekilde ifade edilmektedir.
min
D,S
rank(D) + λ ‖S‖0 s.t. A = D + S (3)
Burada λ iki terimi dengeleyen bir parametredir. Bu problem
NP-zordur ve sıfırdan farklı tekil deg˘erlerin küçültülmesini






bazı kos¸ullar altında sıra küçültme kısıtının yerine dıs¸bükey




‖D‖∗ + λ ‖S‖1 s.t. A = D + S (5)
Bu problemin arttırılmıs¸ Lagrange halinin çözümü için birçok
yöntem önerilmis¸tir [7], [8].
III. ÖNERI˙LEN YÖNTEM
SAR geriçatımı için DSSA çerçevesini kullanabilmek için
vektör olarak temsil edilen f ∈ CN in matrise dönüs¸türülmesi
gerekmektedir. Bu vektörün
√
N ×√N boyutundaki görüntü
kars¸ılıg˘ı dog˘rudan kullanılabilir fakat SAR görüntüsünün
tamamına düs¸ük sıralı bir varsayım yapmak gerçekçi olmay-
acaktır. Bu yüzden parça tabanlı bir yöntem kullanmaktayız.
R bir görüntünün parça-tabanlı matrisini olus¸turan bir lineer
operatör olsun. Kayan pencere kullanılarak görüntü parçaları
fi ∈ C
√




f1 f2 . . . . fK
]
(6)
Burada K kayma mesafesi ve pencerenin boyutuna
bag˘lıdır. Bu matris R∗ operatörü ile görüntü haline geri
döndürülebilmektedir. Bu yöntem küçük nesne algılamada
kullanılmıs¸tır [9]. Öte yandan karmas¸ık olan SAR yanstırlıkları
genellikle rastgele faz içermektedir ki bu durum geri çatım
is¸leminde dikkate alınması gereken bir durumdur. Bu
bakımdan görüntünün mutlak deg˘erini F = R(|f |) olarak
temsil ediyoruz. Seyreklik ve düs¸ük sıralı arkaplan matrislerini
S ve B olarak ifade ettig˘imizde gözlem modelimiz:
g = HΘR∗(B + S) + n (7)
olmaktadır. Kös¸egen matris Θ karmas¸ık görüntünün üslü fazını
içermektedir. DSSA tabanlı SAR görüntü problemi s¸u s¸ekilde
ifade edilebilir.
B̂, Ŝ, Θ̂ = arg min
B,S,Θ
‖g −HΘR∗(B + S)‖22 + λb ‖B‖∗ + λs ‖S‖1
s.t. |Θ(i,i)| = 1 ∀i
(8)
Burada λb ve λs düzenliles¸tirme parametreleridir. I˙lk terim
veri terimidir. I˙kinci ve üçüncü terimler sırasıyla matrisin
düs¸ük sıralı ve seyrek olmasını zorlamaktadır. Veri teriminden
dolayı bu problemi s¸u andaki DSSA yöntemleri ile dog˘rudan
çözebilmek mümkün olmamaktadır. Bu yüzden F = B + S
olan bir F deg˘is¸keni tanımlıyoruz ve problemi arttırılmıs¸
Lagrange haline çeviriyoruz.
L(F,B, S,Θ, Z) = ‖g −HΘR∗(F )‖22 + λb ‖B‖∗ + λs ‖S‖1
+ 〈Z,F −B − S〉+ β
2
‖F −B − S‖2F
s.t. |Θ(i,i)| = 1 ∀i
(9)
Burada Z Lagrange katsayısı, β > 0 ise kısıtın ihlalini ceza-
landırmaktadır. Bu problemi deg˘is¸meli yön çarpanları yöntemi
kullanarak çözüyoruz [10]. Problemi dig˘er deg˘is¸kenleri sabit
tutarak bir deg˘is¸ken üzerinden enküçültüyoruz.
IV. OPTIMIZASYON PROBLEMININ ÇÖZÜMÜ
Problemin çözümü için 5 farklı deg˘is¸kenbulunmakta:
F,B, S, Z,Θ.
Seyrek Matris S(k+1)’in Çözümü
Dig˘er sabit varsayılan deg˘is¸kenlerden olus¸an terimler
çıkartıldıg˘ında altproblem









∥∥∥F (k) −B(k) − S∥∥∥2
F
(10)
halini almaktadır ki bu çok bilinen LASSO problemine denktir
ve yumus¸ak es¸ikleme ile çözülebilir. Yumus¸ak es¸ikleme oper-
atörü s¸u s¸ekildedir.
C˜(S) =
 S −  eg˘er S > S +  eg˘er S < −0 dig˘er durumlarda (11)






Düs¸ük Sıralı Matris B(k+1)’in Çözümü
Altproblem s¸u s¸ekildedir.









∥∥∥F (k) − S(k+1) −B∥∥∥2
F
(12)
Bu problem nükleer norm enküçültülmesi problemidir ve tekil
deg˘er es¸iklemesi ile çözülebilmektedir [14]. Bir dig˘er deyis¸ ile







Burada F (k) − S(k+1) + Z(k)β matrisinin tekil deg˘er ayrıs¸ımı
UkΣkV
T
k ’dır. Bu iki altproblem de nokta tabanlı is¸lemlerle
çözülebilmektedir.
Parça tabanlı Matris F (k+1)’in Çözümü
















∥∥∥F − S(k+1) − B(k+1)∥∥∥2
F
(14)
karesel bir problemdir ve analitik olarak çözülebilir. F deg˘is¸ke-






















es¸itlig˘i problemin sonucunu vermektedir. Bu altproblem
es¸lenik gradyan yöntemi ile çözülebilir.
Faz Matrisi Θ(k+1)’in Çözümü
Bu problem için kös¸egen faz matrisi Θ’nın elemanlarını p
vektöründe temsil ettig˘imizde







(|pi| − 1)2 (16)
altproblemi olus¸makta. Burada M˜ bir kös¸egen matristir ve
R∗(F (k+1))’nın elemanlarını içermektedir. Bu problem [4]’de
önerildig˘i gibi çözülebilir.
Lagrange Çarpanının Güncellenmesi
Lagrange çarpanı her yinelemede β adım boyu kullanılarak
s¸u s¸ekilde güncellenir.
Z(k+1) = Z(k) + β(F (k+1) −B(k+1) − S(k+1)) (17)






< δxsag˘lanana kadar devam eder.
(a) (b) (c)
(d) (e) (f)
Figure 1: Sentetik deney sonucu L = 0.71 (a) Referans
görüntü. (b) Geleneksel geriçatım MSE = 0.0310. (c) Analiz
tabanlı seyreklik güdümlü geriçatım MSE = 0.0015. (d) Öner-
ilen yöntem ile olus¸turulmus¸ seyrek parça. (e) Önerilen yöntem
ile olus¸turulmus¸ düs¸ük sıralı parça. (f) Biles¸ik görüntü MSE =
0.0008.
V. DENEYSEL SONUÇLAR
Önerilen yöntemin performansını ölçen sentetik ve
TerraSAR-X [15] veri kümesinden elde edilen gerçek SAR
sahnelerine ait deneyleri sunmaktayız. Deneylerde gözlem
modeli H olarak bant-sınırlı Fourier dönüs¸ümü kullanıldı. Elde
edilen görüntünün seyrek, düs¸ük sıralı biles¸enleri ile beraber
biles¸ik sonuç da gösterilmektedir. Önerilen yöntemi geleneksel
yöntem ve analiz-tabanlı yöntem ile kars¸ılas¸tırdık.
Sentetik sahne deneyi için 64 × 64 boyutunda seyrek
ve düs¸ük sıralı arkaplan görüntülerini olus¸turup birles¸tirdik
(S¸ekil 1(a)). Biles¸ik görüntü insan yapımı birkaç nesne ve
dog˘al bir araziden olus¸an bir sahneye olarak düs¸ünülebilir.
Görüntüye rastgele faz eklendikten sonra bant-sınırlı H modeli
kullanılarak SAR verisi olus¸turulmus¸tur. Bu veriden düs¸ük
sıralı arkaplan ve seyrek parçalarla birlikte biles¸ik görüntüyü
geriçatmayı amaçlıyoruz. Gözlenmis¸ veri oranı L = 0.71
için deney sonuçları S¸ekil 1’de gösterilmis¸tir. Gözlenmis¸ veri
oranı elde edilen veri örneklerinin sahnenin en yüksek bant-
taki durumdaki örnek sayısına oranıdır. Önerdig˘imiz yön-
tem dig˘er yöntemlere oranla bas¸arılı sonuçlar olus¸turmak-
tadır. Önerilen yöntem, ortalama karesel yanılgı (MSE) kul-
lanılarak sayısal olarak dig˘er yöntemlerle kars¸ılas¸tırılmıs¸tır.
Ayrıca ilerideki yorumlama is¸lemleri için bas¸arılı bir s¸ekilde
seyrek ve düs¸ük sıralı parçaları da olus¸turmaktadır. Örneg˘in
yorumlama görevinin seyrek nesnelerin tanımlanması oldug˘u
durumda seyrek parça kullanılabilir. Analiz tabanlı yöntem
geleneksel yönteme göre iyi bir sonuç olus¸turmasına rag˘men
arkaplanda yapay olgulara sebep olmaktadır.
I˙kinci olarak TerraSAR-X veri kümesinden elde edilen
SAR sahnesine ait deney sonuçlarını gösteriyoruz. SAR verisi
3.75 m derinlik ve 3.69 m çapraz derinlik çözünürlüg˘ündedir.
SAR görüntü boyutu 128× 128 olarak seçilmis¸tir. Test görün-
tüsü Toronto bölgesine ait küçük ev ve yollardan olus¸maktadır
(S¸ekil. 2(a)). Bu küçük yapılar benzerlik gösterdig˘i için sah-
nenin parça tabanlı matris görüntüsü düs¸ük sıralı bir arkaplan
ve seyrek parçalardan olus¸an bir yapı olarak nitelendirilebilir.
(a) (b) (c)
(d) (e) (f)
Figure 2: Gerçek SAR sahnesi sonucu L = 0.77. (a) Geleneksel yöntemle geriçatılmıs¸ referans görüntüsü L = 1. (b) Geleneksel
geriçatım. (c) Analiz tabanlı seyreklik güdümlü geriçatım. (d) Önerilen yöntem ile olus¸turulmus¸ seyrek parça. (e) Önerilen yöntem
ile olus¸turulmus¸ düs¸ük sıralı parça. (f) Önerilen yöntemle olus¸turulmus¸ biles¸ik görüntü.
Bu deney için gözlenen veri oranı L = 0.77 olarak seçilmis¸tir.
Geriçatım sonuçları S¸ekil 2’de gösterilmektedir. Önerilen yön-
tem seyrek parçaları seyrek görüntüde olus¸tururken düs¸ük sıralı
yapıları da düs¸ük sıralı görüntüde muhafaza edebilmektedir.
Dig˘er iki yöntem ile kars¸ılas¸tırıldıg˘ında önerilen yöntemin
sahnenin detaylarını daha iyi bir s¸ekilde olus¸turdug˘u görülmek-
tedir.
VI. VARGILAR
Bu çalıs¸mada SAR görüntü olus¸turma için düs¸ük sıralı
ve seyrek parçaların ayrıs¸ımına dayalı bir yöntem öneriyoruz.
Birçok SAR imgelerine dair görüntüleme uygulamalarında
daha iyi yorumlama için arkaplan çıkarımı ve bölütleme kul-
lanılmaktadır. Bu yüzden arkaplan ve seyrek bölgeleri SAR
imgesinin geriçatımı esnasında ayıran bir geriçatım yöntemi
öneriyoruz. Önerilen yöntemin dig˘er yöntemlere göre bas¸arılı
geriçatım sonuçları ürettig˘ini göstermekteyiz. Ayrıca arkaplan
ve seyrek parçaların ayrıs¸ımı ilerideki SAR görüntü analizlerini
de kolaylas¸tırabilmektedir.
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